
软件工程    SOFTWARE ENGINEERING     第25卷第2期
2022年2月

Vol.25  No.2
Feb.  2022

文章编号：2096-1472(2022)-02-22-03 DOI:10.19644/j.cnki.issn2096-1472.2022.002.006

基于影像组学和机器学习的脑部胶质瘤分级模型研究
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摘  要：本文将影像组学的方法和机器学习算法结合起来，对脑部胶质瘤进行分级预测。利用BraTS2019公开数

据集，从多模态MRI图像中分别提取肿瘤的448 维影像组学特征：肿瘤形态学特征、一阶灰度特征、纹理特征等；然后

通过最小绝对收缩和选择算子(Lasso)算法筛选出15 个最佳的影像组学特征；最后根据筛选出的最佳特征集，利用随机

森林分类算法构建脑部胶质瘤的分级预测模型。基于机器学习建立的模型在训练组患者中预测胶质瘤级别的准确率达到

95.6％，ROC曲线下面积(AUC)达到0.99；在验证组患者中预测胶质瘤级别的准确率达到89.3％，AUC达到0.96。可

见，基于机器学习算法，利用影像组学的方法可以对脑部肿瘤的高低级别进行准确的预测和分类。
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Abstract: This paper proposes to combine radiomics and machine learning algorithm to classify and predict the brain 
glioma. Based on BraTS2019 public dataset, 448-dimensional radiomics features of tumors are extracted from multimodal 
MRI (Magnetic Resonance Imaging) images, including tumor morphological features, first-order grayscale features, and 
texture features, etc. Then 15 best radiomics features are screened through the least absolute shrinkage and selection operator 
(Lasso) algorithm. Finally, according to the best screened feature set, the random forest classification algorithm is used to 
construct the brain glioma grading prediction Model. The accuracy of machine learning-based model is 95.6% and the area 
under the ROC (AUC) is 0.99 in the training group, and 89.3% and 0.96 in the validation group, respectively. Application of 
machine learning algorithm and radiomics realizes accurate prediction and classification of brain glioma level.

Keywords: brain glioma grading; radiomics; machine learning; random forest

1   引言(Introduction)
脑胶质瘤是大脑内部最常见的恶性肿瘤[1]，按照世界卫生

组织的认定标准，根据胶质瘤的严重和恶性程度可划分为低

级别胶质瘤(Low Grade Glioma, LGG)和高级别胶质瘤(High 

Grade Glioma, HGG)[2]。低级别胶质瘤为分化良好的胶质

瘤，预后效果比较好。高级别胶质瘤为低分化胶质瘤，这类

肿瘤为恶性肿瘤，患者预后效果不佳。胶质瘤的准确分级对

患者的诊断、治疗方案的设计及预后非常重要[3]。影像组学研

究是一个计算机和医学交叉研究的技术信息领域，它是指从

各种类型的医学图像如CT、MRI、PET中提取高通量的数据

信息，然后进一步地挖掘、分析和预测，最终可以帮助医生

做出最准确的诊断与治疗[4]。影像组学包括获取图像、肿瘤区

域分割、影像组学特征提取和分类预测模型构建等步骤。利

用机器学习方法实现的影像组学已经很大程度上提高了医学

诊断鉴别及预后预测的准确性[5]。

本文主要采用影像组学的方法和机器学习算法来解决脑

部胶质瘤分级预测的问题。本研究使用了BraTS2019数据集

中胶质瘤患者的术前MRI影像，采用影像组学方法提取影像
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学特征；然后采用最小绝对收缩和选择算子(Least absolute 

shrinkage and selection operator, Lasso)对高维特征进行

降维，筛选出最佳的影像学特征集；最后根据所选出的最佳

特征集，通过随机森林(Random Forest, RF)算法建立胶

质瘤高低级别分类模型。用受试者工作特征曲线(Receiver 

Operating Characteristic Curve, ROC曲线)来评价分类器模

型的预测效果。

2   数据(Data)
磁共振成像(Magnetic Resonance Imaging, MRI)是大

脑疾病诊断和治疗过程中的常规检查方法，在软组织检查中

具有敏感性和卓越的图像对比度[6]。常见的头部MRI影像均包

含T1加权成像、增强T1加权成像(T1ce)和T2加权成像，以及

液体衰减反转恢复(Flair)成像等序列[7]。每个成像序列从不同

的方面对肿瘤病灶进行描述，为脑胶质瘤诊断研究提供多个

互补信息。

本文使用了BraTS2019数据集MRI影像进行研究，该

数据集是2019 年脑部肿瘤分割竞赛数据集(Brain Tumor 

Segmentation Challenge 2019, BraTS2019)[8]，包括76 例低

级别胶质瘤MRI影像和259 例高级别胶质瘤MRI影像。数据集

中包含T1加权像、增强T1加权像、T2加权像和液体衰减反转

恢复序列像四个模态的MRI影像，另外每例病人还包括医学

专家手工标记的肿瘤区域和肿瘤分级的情况。所有的影像数

据都进行了图像预处理，包括配准、图像插值和重采样等。

图1为BraTS2019数据集中一例患者的脑部MRI影像。

              (a)T1加权像      (b)增强T1加权像

              (c)Flair成像         (d)T2加权像

图1 BraTS2019数据集中脑部MRI影像

Fig.1 Brain MRI image in BraTS2019 dataset

数据集中每例患者的肿瘤区域都是由多个经验丰富的医

生按照相同的标注规范进行分割和验证的。肿瘤区域按照病

理一般分为四个区域：(1)增强肿瘤核心区(Enhanced Core)；

(2)肿瘤周围水肿区(Edema)；(3)非增强肿瘤核心区(Non-

enhancing Solid Core)；(4)坏死区/囊性核心区(Necrotic/

Cystic Core)。其中(3)和(4)为真实的胶质瘤组织，合并为一

个区域，简称为NET区域；增强的肿瘤核心区域简称为ET区

域；肿瘤周围水肿区域简称为ED区域。图2为一例患者病灶区

域分割的图像，其中浅灰色ED区域，深灰色为NET区域，白

色为ET区域。

图2 病灶区域分割的图像 

Fig.2 Image of the lesion segmentation

3   方法(Methods)
3.1   特征提取

本文根据近几年研究人员提出的对脑部胶质瘤图像提

取的特征，从四种模态图像(T1、T2、T1ce和Flair)的不同

病灶区域中分别提取了肿瘤形态学特征、一阶特征及纹理特

征，共计448 个影像组学特征，每种类型的特征从不同的方

面对图像进行描述，解析了图像的隐含特点。(1)肿瘤形态学

特征：提取肿瘤原始空间的三维特征，可以量化肿瘤的形状

和大小。(2)一阶灰度特征：由感兴趣区域影像特征值直方图

计算而来，可以定量地描述图像的信号强度分布。(3)纹理

特征：可以对脑胶质瘤内异质性进行定量刻画。纹理特征包

括：灰度共生矩阵纹理特征(GLCM)[9]、灰度相关矩阵纹理特

征(GLDM)[10]、灰度游程矩阵纹理特征(GLRLM)[11]、灰度区

域大小矩阵纹理特征(GLSZM)[12]、邻域灰度差矩阵纹理特征

(NGTDM)[13]。

3.2   特征选择

本文主要通过采用L1正则化Lasso回归分析模型来进行最

佳特征筛选[14]。Lasso是一种用于变量压缩和估计的方法，它

可以有效地将高维变量降到十几维甚至更少，同时不影响模

型的预测能力。目前Lasso算法已经被广泛应用在高维数据的

降维和回归分析中，特别是影像组学的特征工程领域。本文

采用Lasso回归模型选择出和胶质瘤高低级别最相关的影像组

学特征。简单线性回归模型的定义如下：
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式(1)中， x 表示样本， w 表示要拟合的参数， p 表示样

本特征的维数。应用二次损失来表示目标函数，即：

                
(2)

式(2)中， X 是特征矩阵， pnT
n RxxX ×∈= ),,( 1  ； y 是由

标签构成的列向量， T
nyyy ),,( 1 = 。式(2)的解析解为：

                                  (3)

然而，若 ，即特征的维数远远超出了样本的个数， 

矩阵 XX T 就不能完全满秩，此时就没有解。通过Lasso正则

化，得到一个目标函数：

                         (4)

式(4)等价为：

                   (5)

为了去掉冗余的特征，本文采用 1L 正则方法进行特征压

缩。当特征维度是2时，我们可以直接在平面上绘制出目标函

数的等高线，而取值范围是平面上半径为C 的 1L 范数圆，等

高线与 1L 范数圆的交点就是最优解。而更高维的情况下，等
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高线与 1L 范数球的交点除了角点之外还可能在很多边的轮廓

线上，同样具有稀疏性。

3.3   分级预测模型的构建

基于筛选出的影像组学特征和随机森林构建模型。随机

森林算法是一种通过采用Bagging的算法将多个无关联的决策

树组合在一起，以投票机制进行分类的有监督学习算法。随

机森林算法的泛化能力强，分类性能比较好，广泛应用于各

种分类任务中[15]。

决策树是一种树形结构的分类器。在构建决策树时，树

中的每个节点都要选择最优的特征对当前样本进行分类，直

到决策树能够满足所需要的建树停止的条件。当把一个样本

输入决策树中时，可以自动确定一条从根节点开始到叶节点

的唯一路径，最后叶节点也就是这个样本的类别[16]。随机森林

中构建的每一棵决策树都可以是一个分类器，当把一个样本

输入随机森林中时，M 棵决策树会得到M 个分类结果，根据

所有决策树的分类结果，把次数最高的类别作为最终分类结

果。本文中随机森林算法按照脑部胶质瘤高低级别的分布情

况进行随机抽样。模型训练的过程中可采用并行方法，这样

使得模型训练速度快。

决策树的深度直接影响随机森林分类器模型的性能，

如果决策树的深度过大会导致分类模型过拟合，而决策树的

深度过小又会导致分类模型欠拟合。决策树的数量也会影响

随机森林的分类准确率。在实现过程中，采用TPOT(Tree-

based Pipeline Optimization Tool)框架实现随机森林的自动

机器学习，以确定最优的决策树个数和决策树深度。TPOT框

架是由美国宾夕法尼亚大学自主研究和设计开发的一个自动

机器学习的技术框架[17]。它是一种基于遗传算法的Python自

动机器学习工具。TPOT能够进行自动算法选择、自动参数优

化，为当前数据集找到最优的算法及其参数。

4   结果(Results)
将BraTS2019数据集的335 例胶质瘤患者随机分为训练

集(75%)和验证集(25%)。每个MRI模态提取112 个特征，包括

19 个肿瘤形态学特征、18 个一阶灰度特征及75 个纹理特征，

四个模态共提取448 个影像组学特征。448 个影像组学特征的

Lasso系数分布如图3所示。

图3 448 个影像组学特征的Lasso系数分布

Fig.3 Lasso coefficient distribution of 448 radiomics features

使用Lasso回归模型对448 个影像组学特征进行压缩，通

过交叉验证和二项式偏差最小化确定Lasso回归模型中惩罚系

数λ的最优值，如图4所示。同时筛选出系数非零的最佳特征

变量，如表1所示，共筛选出15 个最佳影像组学特征。

图4 Lasso回归模型交叉验证的结果图

Fig.4 Cross-validation results of Lasso regression model

表1 筛选出的15 个最佳影像组学特征

Tab.1 15 best selected radiomics features

模态 特征 数量

T1

t1-diagnostics_Mask-original_VolumeNum

t1-original_shape_MeshVolume

t1-original_shape_Sphericity

t1-original_glrlm_RunEntropy

t1-original_glrlm_RunLengthNonUniformity

t1-original_glszm_LargeAreaLowGrayLevelEmphasis

6

T1ce

t1ce-diagnostics_Mask-original_VolumeNum

t1ce-original_shape_Sphericity

t1ce-original_glcm_Idn

t1ce-original_glcm_Imc1

t1ce-original_gldm_DependenceNonUniformity

5

T2

t2-diagnostics_Mask-original_VolumeNum

t2-original_shape_MeshVolume

t2-original_shape_Sphericity

3

Flair flair-original_firstorder_Skewness 1

本文采用TPOT框架实现随机森林分类模型的自动机器学

习，从而确定最优的随机森林分类器参数：决策树的最大深

度(max_depth)为9，基学习器的个数(n_estimators)为100。基

于15 个最优的影像组学特征，通过TPOT构建的随机森林分

类器来预测胶质瘤高低级别，在训练组患者中预测胶质瘤级

别的准确率达到95.6%，在验证组患者中预测胶质瘤级别的准

确率达到89.3%。绘制ROC曲线来评价分级模型，训练组的

曲线下面积AUC为0.99，验证组的AUC为0.96。ROC曲线如

图5所示。

图5 模型在训练组和验证组的受试者工作特征曲线(ROC)

Fig.5 Subjects operating characteristic curves of the 

         model in training group and validation group 

5   结论(Conclusion)
本文采用影像组学的方法和机器学习算法对脑部胶质瘤

进行高低级别分级预测。从MRI影像的四个模态上提取了一
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系列胶质瘤的影像组学特征，使用Lasso回归模型进行筛选，

得到和胶质瘤级别密切相关的最佳影像组学特征集，并基于

所选的特征建立了随机森林分类器的预测模型。我们发现，

该模型在训练组和验证组中均实现了胶质瘤高低级别的有效

预测。
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